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摘　 要： 近年来，冠心病患者人数不断增加，而集成学习具有良好的冠心病风险预测能力，可降低患者就医成本，提高冠心病

筛查的效率。 本文利用 Ｋａｇｇｌｅ 平台公开的冠心病数据集，首先对数据集进行了预处理和特征指标筛选，并利用 ＳＭＯＴＥ 算法

对数据进行类别平衡，最终得到 ７ ０１０ 条数据；选取随机森林、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ ３ 个集成学习算法，构建相应的冠心病风险

预测模型，并利用贝叶斯优化算法对模型进行超参数调优，同时将数据以 ７ ∶ ３ 的比例分为训练集与测试集进行模型训练与预

测；最后，通过准确率、召回率、 ＡＵＣ 等指标对 ３ 种模型的性能进行比较。 结果显示 ３ 种集成学习算法预测模型性能均较好，
其中 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法预测模型性能最为突出，验证了集成学习算法运用在冠心病风险预测方面的可行性。
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０　 引　 言

冠状动脉粥样硬化性心脏病简称 “冠心病”
（Ｃｏｒｏｎａｒｙ Ｈｅａｒｔ Ｄｉｓｅａｓｅ，ＣＨＤ），是指冠状动脉血管

发生动脉粥样硬化病变而引起血管腔狭窄或阻塞，
造成心肌缺血、缺氧或坏死而导致的心脏疾病。 随

着老龄化进程加快以及居民不良生活方式的影响，
心血管疾病的发病率逐年增高。 中国患有心血管病

的人数约为 ３．３ 亿，其中冠心病 １ １３９ 万人，且农村

地区心血管病死亡率持续高于城市水平［１］。 目前，
临床上对冠心病诊断主要依靠临床症状、实验室检

查、影 像 学 检 查 诊 断 等， 其 中 冠 状 动 脉 造 影

（Ｃｏｒｏｎａｒｙ Ａｎｇｉｏｇｒａｐｈｙ，ＣＡＧ）是诊断冠心病的“金标

准”，但诊断过程繁琐且费用较为昂贵［２］。 如能早

期对冠心病给予相应的风险预测，可在降低居民患

病风险和就医成本的同时提高疾病筛查的效率，因



此，找到快速又经济的冠心病早期预测方法具有重

要意义。
近年来，机器学习由于其强大的数据分类与预

测能力，在疾病预测及辅助临床治疗决策方面做出

一定贡献，集成学习算法的预测效果尤为突出［３］，
但机器学习在冠心病风险预测方面并未得到广泛应

用。 此外，相关研究发现，高血压、高胆固醇、糖尿病

以及年龄、性别、身体质量指数（ＢＭＩ）、是否吸烟等

都会影响患冠心病的几率［４］。 因此， 本文利用

Ｋａｇｇｌｅ 平台公开的 ＣＨＤ 数据集，基于随机森林、
ＸＧＢｏｏｓｔ、 ＬｉｇｈｔＧＢＭ ３ 种 较 为 成 熟 的 集 成 学 习

（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ）算法建立冠心病风险预测模型，
利用准确率、召回率、 ＡＵＣ 等指标对 ３ 种模型的性

能进行比较，验证集成学习算法在冠心病风险预测

方面的可行性，从而实现对冠心病的早期风险预测。

１　 数据处理与特征工程

１．１　 数据来源

本文数据源为 Ｋａｇｇｌｅ 官方大数据平台提供的

针对马萨诸塞州弗雷明翰镇居民心血管研究公开数

据，其分类目标是预测患者 １０ 年间是否罹患冠心

病，如果有计作 １（阳性），否则计作 ０（阴性）。 数据

集共有 ４ ２８３ 条记录，涵盖了人口统计学、行为学和

医学风险 ３ 个维度的 １５ 个风险特征指标。 具体特

征指标变量见表 １。

表 １　 风险特征指标变量详情与解释

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｔａｉｌ ａｎｄ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｉｓｋ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

指标维度 特征指标名称 变量名称 赋值解释

人口统计学 性别 Ｍａｌｅ ０ ＝女性； １ ＝男性
年龄 Ａｇｅ 实际年龄（数字）

行为学 教育程度 Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ １ ＝高中以下； ２ ＝高中； ３ ＝职业学校； ４ ＝大学
是否吸烟 ｃｕｒｒｅｎｔＳｍｏｋｅｒ ０ ＝不吸烟者； １ ＝吸烟者

平均每日吸烟量 ｃｉｇｓＰｅｒＤａｙ 实际平均每日吸烟数量（数字）
医学风险（历史） 是否服用降压药 ＢＰＭｅｄｓ ０ ＝不服用降压药； １ ＝服用降压药

中风史 ｐｒｅｖａｌｅｎｔＳｔｒｏｋｅ ０ ＝否； １ ＝是
高血压史 ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ ０ ＝否； １ ＝是
糖尿病史 Ｄｉａｂｅｔｅｓ ０ ＝否； １ ＝是

医学风险（当前） 总胆固醇水平 ｔｏｔＣｈｏｌ 实际测量数值
收缩压 ｓｙｓＢＰ 实际测量数值
舒张压 ｄｉａＢＰ 实际测量数值

身体质量指数 ＢＭＩ 实际测量数值
心率 ｈｅａｒｔＲａｔｅ 实际测量数值

血糖水平 Ｇｌｕｃｏｓｅ 实际测量数值

１．２　 数据分析与缺失值处理

采用 Ｐａｎｄａｓ 对数据源数据对指标变量的值类

型、分布以及缺失情况进行分析得出：数据不满足正

态分布 （ｐ ＜ ０．０５），且教育程度（ｅｄｕｃａｔｉｏｎ）、平均每

日 吸 烟 量 （ ｃｉｇｓＰｅｒＤａｙ ）、 是 否 服 用 降 压 药

（ＢＰＭｅｄｓ）、总胆固醇水平（ ｔｏｔＣｈｏｌ）、身体质量指数

（ＢＭＩ）、血糖水平（ｇｌｕｃｏｓｅ）存在数据的缺失。 具体

特征指标变量数据情况见表 ２。
表 ２　 特征指标变量数据情况

Ｔａｂ． ２　 Ｄａｔａ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名称 变量解释 非空值数 空值数 空值占比 ／ ％ 值类型

ｍａｌｅ 性别 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４
Ａｇｅ 年龄 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４

ｅｄｕｃａｔｉｏｎ 教育程度 ４ １３３ １０５ ２．４８ ｆｌｏａｔ６４
ｃｕｒｒｅｎｔＳｍｏｋｅｒ 是否吸烟 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４
ｃｉｇｓＰｅｒＤａｙ 平均每日吸烟量 ４ ２０９ ２９ ０．６８ ｆｌｏａｔ６４
ＢＰＭｅｄｓ 是否服用降压药 ４ １８５ ５３ １．２５ ｆｌｏａｔ６４

ｐｒｅｖａｌｅｎｔＳｔｒｏｋｅ 中风史 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４
ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ 高血压史 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４

ｄｉａｂｅｔｅｓ 糖尿病史 ４ ２３８ ０ ０．００ ｉｎｔ６４
ｔｏｔＣｈｏｌ 总胆固醇水平 ４ １８８ ５０ １．１８ ｆｌｏａｔ６４
ｓｙｓＢＰ 收缩压 ４ ２３８ ０ ０．００ ｆｌｏａｔ６４
ｄｉａＢＰ 舒张压 ４ ２３８ ０ ０．００ ｆｌｏａｔ６４
ＢＭＩ 身体质量指数 ４ ２１９ １９ ０．４５ ｆｌｏａｔ６４

ｈｅａｒｔＲａｔｅ 心率 ４ ２３７ １ ０．０２ ｆｌｏａｔ６４
ｇｌｕｃｏｓｅ 血糖水平 ３ ８５０ ３８８ ９．１６ ｆｌｏａｔ６４
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　 　 数据的缺失会影响数据分析的质量和建模的准

确性，所以需要针对不同特征变量数据分析情况采

取恰当方式进行数据处理。 教育程度指标变量受患

者实际情况影响，数据不可得且缺失数据的比例在

５％以下，可以使用删除法对缺失值进行处理［５］；平
均每日吸烟量的缺失值，分析发现对应记录均为吸

烟者，因此取所有吸烟者且每日吸烟量非空数据的

平均数（１８．０）对缺失值进行插值；对于是否服用降

压药 指 标 变 量 缺 失 值， 参 考 美 国 心 脏 病 协 会

（Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｈｅａｒｔ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，ＡＨＡ）高血压指南最新

诊断标准，在未使用降压药物的情况下，收缩压

（ｓｙｓｔｏｌｉｃ ｂｌｏｏｄ ｐｒｅｓｓｕｒｅ，ＳＢＰ）≥１３０ ｍｍＨｇ 和（或）

舒张压（Ｄｉａｓｔｏｌｉｃ Ｂｌｏｏｄ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ，ＤＢＰ）≥８０ ｍｍＨｇ
的人群诊断为高血压患者， 对收缩压大于 １３０
ｍｍＨｇ 或者舒张压大于 ８０ ｍｍＨｇ 的数据以 １ 进行

插值，否则以 ０ 进行插值［６］；对于总胆固醇水平、身
体质量指数、心率和血糖水平指标变量的缺失数据，
其数据比例均占总数据 １０％以下，分别求各指标变

量数据平均值后对空缺数据进行填补［７］。 本文基

于 Ｐｙｔｈｏｎ 的 ｐａｎｄａｓ 工具库对上述数据进行处理，最
终得到４ １３３条样本用于模型构建，其中阴性患者

３ ５０５例（８４．８％），阳性患者 ６２８ 例（１５．２％）。 部分

样本数据见表 ３。

表 ３　 部分样本数据

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

指标 指标说明
序号

０１ ０２ ５８ ５９ ９９

Ｍａｌｅ 性别 １ ０ ０ １ ０

Ａｇｅ 年龄 ３９ ４６ ５５ ４８ ３９

ｅｄｕｃａｔｉｏｎ 教育程度 ４ ２ １ １ ２

ｃｕｒｒｅｎｔＳｍｏｋｅｒ 是否吸烟 ０ ０ ０ １ １

ｃｉｇｓＰｅｒＤａｙ 平均每日吸烟量 ０ ０ ０ １５ ２０

ＢＰＭｅｄｓ 是否服用降压药 ０ ０ ０ ０ ０

ｐｒｅｖａｌｅｎｔＳｔｒｏｋｅ 中风史 ０ ０ ０ ０ ０

ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ 高血压史 ０ ０ ０ ０ ０

ｄｉａｂｅｔｅｓ 糖尿病史 ０ ０ ０ ０ ０

ｔｏｔＣｈｏｌ 总胆固醇水平 １９５ ２５０ ３３０ １７０ １９０

ｓｙｓＢＰ 收缩压 １０６ １２１ １０３ １３２ １３７

ｄｉａＢＰ 舒张压 ７０ ８１ ７３ ９１ ８１

ＢＭＩ 身体质量指数 ２６．９７ ２８．７３ ２４．５ ２７．６１ １９．５７

ｈｅａｒｔＲａｔｅ 心率 ８０ ９５ ８５ ７８ ８０

ｇｌｕｃｏｓｅ 血糖水平 ７７ ７６ ６７ ５７ ８５

ＴｅｎＹｅａｒＣＨＤ 是否罹患冠心病 ０ ０ ０ １ １

１．３　 特征分析与选择

特征选择旨在通过分析特征间的关系筛选出对

模型贡献度较高的特征变量，以提高模型的性能。
鉴于数据不满足正态分布，本文首先基于 Ｓｐｅａｒｍａｎ
秩相关系数对特征指标变量相关性进行分析，具体

相关情况如图 １ 所示。 其中年龄 （ ａｇｅ）、收缩压

（ｓｙｓＢＰ）、是否患有高血压（ ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ）、舒张压

（ｄｉａＢＰ）、血糖水平（ｇｌｕｃｏｓｅ）为重要特征，是否吸烟

－平均每日吸烟（ ｃｕｒｒｅｎｔｓｍｏｋｅｒ－ｃｉｇｓｐｅｒｄａｙ）的相关

系数为 ０．９３，舒张压－收缩压（ｄｉａＢＰ－ｓｙｓＢＰ）的相关

系数为 ０． ７８，高血压史 － 收缩压 （ ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ －
ｓｙｓｂｐ） 的相关系数为 ０． ７０， 高血压史 － 舒张压

（ｐｒｅｖａｌｅｎｔＨｙｐ－ｄｉａＢＰ）的相关系数为 ０．６２， Ｐ 值均

小于 ０．０５，特征指标变量间存在较高相关性。 分析

可得特征指标变量与目标值相关性均小于 ０．６ 且特

征指标数量较少，故保留所有特征指标变量进行模

型预测。
一般来说，不平衡数据集会削弱学习算法预测

准确性，本文应用的冠心病数据集中阳性与阴性数

据比值约为 １ ∶ ６，数据类别不平衡明显。 人工少数

类过 采 样 法 （ Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ Ｏｖｅｒ － Ｓａｍｐｌｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ＳＭＯＴＥ） 在解决数据类别不平衡问题上

具有良好的效果［８］。 本文将采用该方法随机生成

新实例以平衡数据。

０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　
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图 １　 特征指标变量相关性

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｅｘ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

２　 风险预测模型构建

２．１　 模型介绍

集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学

习任务，通过多分类器的预测结果来改善基本学习

器的泛化能力和鲁棒性。 本文选取随机森林、
ＸＧＢｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ ３ 种较为成熟的集成学习算法建

立冠心病风险预测模型。
（１）随机森林：随机森林具有易于实现、抗噪声能

力优、数据集适应能力强且不易陷入过拟合等特点。
随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）利用集成学习的思

想，包含多个决策树的分类器，对于一个输入样本，
不同树会有不同的分类结果，随机森林通过随机的

方式建立多棵决策树并集成了所有的分类投票结

果，选择投票数最多的类别作为最终的输出。
（２）ＸＧＢｏｏｓｔ：ＸＧＢｏｏｓｔ（ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ）

是一种改进的梯度提升算法，具有计算复杂度低、灵
活性强、运行速度快，精准度高的优点。 基于预排序

方法并通过对误差函数进行二阶泰勒展开，加入正

则化项来优化目标函数，将多个弱分类器进行融合，
从而形成强分类器，同时采用收缩（ Ｓｈｉｎｋａｇｅ）、列
特征抽样（Ｃｏｌｕｍｎ Ｓｕｂｓａｍｐｌｉｎｇ）等方法来防止过拟

合。
（３）ＬｉｇｈｔＧＢＭ：ＬｉｇｈｔＧＢＭ（Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ

Ｍａｃｈｉｎｅ）是基于决策树算法的分布式梯度提升框

架，采用 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ 算法，使用带有深度限制的按叶

子生长（ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ）策略，支持高效率的并行训练，并
且具有更快的训练速度、更低的内存消耗、更好的准

确率。 支持分布式可以快速处理海量数据，训练效

果好、不易过拟合。 ３ 种集成学习算法在模型设计

上存在明显差异，其核心的不同点见表 ４。
２．２　 模型参数选择

为了确保模型有较好的效果，需要对模型调参，
手动调参十分耗时且依赖于个人经验，网格和随机

搜索调参需要很长的运行时间。 贝叶斯优化法目前

广泛应用于解决机器学习中的超参数搜索问题，同
时该方法较随机搜索具有省时、性能优的特点［９］。 因

此，本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言使用 ＢａｙｅｓｉａｎＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 库
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对 ３ 种模型使用贝叶斯优化法进行超参数调优。 其

中 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒ 代表建立子树的数量，一般来说模型

的性能与子树的数量成正比，但是数值过大可能会

导致 模 型 过 拟 合， 因 此 随 机 森 林、 ＸＧｂｏｏｓｔ、
ＬｉｇｈｔＧＢＭ３ 种集成学习模型基于贝叶斯优化的优化

结果分别为 ３８３ ／ ３９８ ／ ５７４，其他参数的详细设置情

况见表 ５～表 ７。

２．３　 模型预测结果

确定好模型参数后，本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言并结

合 ｓｋｌｅａｒｎ 机器学习库，首先将数据集按照 ７ ∶ ３ 的

比例分割为训练数据集和测试数据集，在训练数据

集上完成 ３ 个模型的训练，并使用训练好的模型在

测试数据集上测试，得到相应的预测结果（混淆矩

阵），见表 ８。

表 ４　 ３ 种集成学习算法对比表

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 模型思想 切分算法 决策树生长策略 增益计算

随机森林 Ｂａｇｇｉｎｇ 随机切分 Ｇｉｎｉ 系数 Ｇｉｎｉ 系数

ＸＧＢｏｏｓｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｐｒｅ－ｓｏｒｔｅｄ ｌｅｖｅｌ－ｗｉｓｅ 优化推导公式

ＬｉｇｈｔＧＢＭ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｌｅａｆ－ｗｉｓｅ 优化推导公式

表 ５　 随机森林算法模型参数设置情况

Ｔａｂ． ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

参数 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ

释义 子树的数量 树的最大深度 最大特征数 分裂所需的最小样本数 叶节点最小样本数

值 ３８３ ２０ ４ ２ １

表 ６　 ＸＧｂｏｏｓｔ 算法模型参数设置情况

Ｔａｂ． ６　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＸＧｂｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

参数 ｂｏｏｓｔｅｒ Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ｓｕｂｓａｍｐｌｅ

释义 分类器类型 目标函数 子树的数量 树的最大深度 学习率 特征采样比例 子样本占比

值 ｂｇｔｒｅｅ ｂｉｎａｒｙ： ｌｏｇｉｓｔｉｃ ３９８ １４ ０．２ ０．８ ０．９

表 ７　 ＬｉｇｈｔＧＢＭ 算法模型参数设置情况

Ｔａｂ． ７　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｍｏｄｅｌ

参数 ｂｏｏｓｔｉｎｇ＿ｔｙｐｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ

释义 分类器类型 目标函数 子树的数量 树的最大深度 学习率 特征采样比例 子样本占比 叶子节点数

值 ｇｂｄｔ ｂｉｎａｒｙ ５７４ ２０ ０．２ ０．９ ０．９ １９６

表 ８　 ３ 种模型的预测结果（混淆矩阵）
Ｔａｂ． ８　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ （ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ）

结果
ＬｉｇｈｔＧＢＭ

阳性（预测） 阴性（预测）

ＸＧｂｏｏｓｔ

阳性（预测） 阴性（预测）

随机森林

阳性（预测） 阴性（预测）

阳性 ９４５ １２３ ９３２ １３６ ９５１ １１７

阴性 ６１ ９７４ ７７ ９５８ ８６ ９４９

３　 模型性能评价与比较

３．１　 模型性能评价指标

本文主要以准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）、 精确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＰＲＥ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值和 ＡＵＣ 值

评估算法的适用性及效果， 同时使用 １０ 折交叉验

证 （Ｋ１０） 的方式验证模型的性能。 在解释上述评

价指标之前需要对混淆矩阵进行释义，首先把预测

值与实际值两两匹配，然后显示预测结果为阳性 ／阴

性（ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ／ Ｎｅｇａｔｉｖｅ），再根据实际与预测结果对

比，得出判断结果为正确 ／错误（Ｔｒｕｅ ／ Ｆａｌｓｅ），最终

得到混淆矩阵见表 ９。
表 ９　 混淆矩阵

Ｔａｂ． ９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

实际值
预测值

阳性 阴性

阳性 ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） ＦＮ （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）
阴性 ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） ＴＮ （Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）
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　 　 准确率是指预测模型预测正确的结果占总样本

的百分比，计算公式（１）：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１）

　 　 精准率是指在所有被预测为阳性的样本中实际

值也为阳性的样本所占百分比，计算公式（２）：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（２）

　 　 召回率是指在所有实际值为阳性的样本中被预

测为阳性的样本所占百分比，计算公式（３）：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（３）

　 　 Ｆ１ 值是为了更好的进行整体评价，在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
和 Ｒｅｃａｌｌ 的基础上，使用两者的加权调和平均进行

模型性能效果的评价，计算公式（４）：

Ｆ１ ＝ ２∗Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（４）

　 　 除此之外，本文还引入 ＲＯＣ （Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ）曲线对模型进行评估， ＲＯＣ 是

以假阳性率（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ）、真阳性率（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ）为轴的曲线， ＲＯＣ 曲线下的面积（Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ， ＡＵＣ） 可以直观的评价分类器的好坏，
范围在 ０～１ 之间，值越大代表模型性能越好。
３．２　 模型比较结果

利用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言 ｍｅｔｒｉｃｓ 库得出 ３ 种预测模型

的性能度量结果，见表 １０，可以看出：３ 种算法的准

确率均在 ９０％左右且数值相差不大，预测效果均较

为良好；相较于其他模型，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 的精准度最高，
为 ９３．９４％；由表 １０ 和图 ２ 可以看出，３ 种算法的

ＡＵＣ 值均在 ０．９ 以上且 ３ 种算法 １０ 折交叉验证的

准确率均在 ８５％左右，表明其准确性、稳定性均较

好。 从 Ｆ１ 值指标上观察，ＬｉｇｈｔＧＢＭ 模型预测效果

略优于其他 ２ 个模型。 综合上述指标可以看出，在
本次选取的 ３ 种模型的训练效果均较好， ＬｉｇｈｔＧＢＭ
性能最为优秀。 本文通过与相关研究成果对比发

现，本研究选取的 ３ 种模型在准确率与 ＡＵＣ 值方面

较其有明显提升。

表 １０　 ３ 种模型性能度量指标对比

Ｔａｂ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

算法 ＡＣＣ ／ ％ ＰＲＥ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１ 值 ＡＵＣ Ｋ１０ ／ ％

随机森林 ９０．３５ ９１．７１ ８９．０４ ９０．３６ ０．９０４ ８３．５５

ＸＧＢｏｏｓｔ ８９．８７ ９２．３７ ８７．２７ ８９．７４ ０．８９９ ８４．６４

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ９１．２５ ９３．９４ ８８．４８ ９１．１３ ０．９１３ ８５．４５
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图 ２　 ３ 种模型的 ＲＯＣ 曲线

Ｆｉｇ． ２　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结束语

冠心病是最常见的心血管疾病之一，而现阶段

的诊疗成本较高，如能早期对冠心病给予相应的风

险预测，提高疾病筛查的效率，不仅可降低居民的患

病风险，还可降低患者就医成本，因此选择科学有效

的方法进行早期冠心病的风险预测是非常有意义

的。 本文基于 Ｋａｇｇｌｅ 上公开的冠心病数据集，首先

对数据进行分析并对缺失数据按照不同情况处理，
并利用 ＳＭＯＴＥ 算法对数据进行平衡处理；采用随

机森林、ＸＧｂｏｏｓｔ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ ３ 种集成学习算法模型

构建了冠心病的风险预测模型，并使用贝叶斯优化

算法对模型进行了调优；最后，从准确率、召回率、
ＡＵＣ 等指标对 ３ 种模型的性能进行比较，发现 ３ 种

模型均具有良好的性能，验证集成学习算法在冠心

病风险预测方面的可行性，从而实现冠心病早期风

险预测。 此外，基于机器学习建立的风险预测模型

不仅可以对冠心病进行风险预测，还可以将其推广

到预测其他类型的疾病，以提高疾病的早期筛查效

率。
本文也存在一定的局限性。 首先，本文采用的

数据来源于开放平台，在数据数量、质量以及适用性

上存在一定的局限性，未来考虑使用医院的真实大

数据进行模型构建与预测；其次，本文使用的算法模

型均为集成学习范畴，以后可考虑选取不同类型的

机器学习算法进行改进对比，构建更加优秀的风险

预测模型。
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